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RESUMEN

El objetivo de este proyecto es programar una aplicacién intuitiva para la automatizacién en la
deteccidn y geolocalizacién de objetos. Para lograr esta deteccién, se va a necesitar la utilizacidn
de un sistema de visién artificial para la que se requerird una base de datos de imagenes. Este
sistema va a contar con un cuadricéptero, una cdmara, un software y hardware para la toma de
fotografias sobre el objeto seleccionado. Una vez se han conseguido las imagenes se va a realizar
el etiquetado de estas a través de una aplicacién del propio software. Este recuadro va a generar
una variable con la que se van a entrenar diferentes redes neuronales con el fin de conseguir la
deteccidn del objeto. Al conseguir el detector, y poder visualizar el objeto recuadrado, resta la
parte de investigacién de como realizar la geolocalizacion del objeto detectado. Para ello se van
a plantear varias hipétesis para conocer la ubicacién en coordenadas del objeto.

Palabras clave: “vision artificial”, “cuadricopteros”, “redes neuronales”, “deteccion” y
“geolocalizacion”

ABSTRACT

The goal of this project is to program an intuitive application for the automation of
object detection and geolocation. To achieve it, an artificial vision system is used. This
system is composed of a quadcopter, a camera, a software, and a hardware. In the first
step, it takes images of the selected item by using the camara. Once the images are
obtained, the system labels the photographs using an app installed of the software. This
boxed object will generate a variable to be used in the training of different neuronal
networks to obtain the object detection. Once it gets the detector, and the boxed object
can be visualized, the research part of how to perform the geolocation of the detected
object remains. To this end, several hypotheses will be considered to determine the
ubication in coordinates of the object.

” o VN3 ” o«

Key words: “artificial vision”, “quadcopter”, “neuronal networks”, “detection”, “geolocation”.
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1. INTRODUCCION

En este apartado se va a introducir el proyecto, explicando en lineas generales cuales son
los objetivos para alcanzar. En este punto también se van a declarar, cuales son los beneficios
de utilizar el entrenamiento de redes neuronales para la deteccién de objetos en el ambito de
los cuadricépteros.

1.1 Objetivos

El objetivo de este proyecto es disefiar e implementar un sistema de redes neuronales, a
través de una base de datos de imagenes para la deteccion de objetos y su posterior
geolocalizacién. El modelo a construir detectara el objeto, marcandolo con un recuadro en
tiempo real, para que el drone a través de una cdmara consiga detectarlo y mas adelante localice
su posicion exacta en coordenadas.

En este proyecto los objetos que se han planteado detectar son botellas de plastico, de
cualquier tamafio y marca, empezando con las botellas de mayor tamafio por su facilidad a la
hora del reconocimiento, ya que es mas sencilla la deteccién de objetos de gran tamario.

1.2 Beneficios del proyecto

El proyecto que se ha planteado presenta una vision diferente a los métodos por los que se
ha realizado este tipo de trabajos. Actualmente, se utilizan diferentes softwares y métodos para
poder realizar este tipo de tareas. La deteccién de objetos y el entrenamiento de redes
neuronales estan en crecimiento, lo que conduce a que la gran mayoria de las empresas de la
industria 4.0 quieren que se introduzca esta tecnologia.

Este proyecto estda enmarcado en la labor de la empresa IBTICAE SL en el ambito
medioambiental de sostenibilidad mediante la recogida de residuos en campo abierto a través
de drones e inteligencia artificial. Esto se consigue utilizando un cuadricéptero el cual va a
realizar dos pasadas. En la primera pasada del dron por la zona, va a ir grabando con una cdmara
en tiempo real para detectar los objetos, en este caso botellas, que estén en el suelo en cualquier
superficie y ubicar su posicién en coordenadas. Una vez se tiene esta informacion, se hace una
segunda pasada, en la que el dron de manera automadtica va a la zona donde estan los residuos
aretirar y lo recoge.

Este proyecto va a facilitar el aprendizaje de las redes neuronales utilizando un software
libre a disposicidn de cualquier empresa o investigacidon. Para conseguir esto, se plantea un
manual de uso de dicho software con todas las explicaciones necesarias para poder realizar el
entrenamiento de redes neuronales y como utilizar la deteccién de imagenes [1][2].
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Se quiere utilizar drones equipados con redes neuronales para la automatizacidon y mejora
de los distintos sectores que existen actualmente, desde la agricultura hasta el entretenimiento.
Esto se debe a que los drones tienen mayor eficiencia, una mdquina no comete fallos, por lo que
un dron que aprende por si solo, una maquina inteligente va a disminuir los errores que pueden
producir los humanos. Si se sigue este hilo, los costes a corto plazo son mayores, ya que la
inversién en esta tecnologia es alta, pero a largo plazo, solo es necesario hacer el mantenimiento
de los drones y de su cédigo, por lo que se declara una opciéon mas rentable a los usos ordinarios

[1][2].

En este proyecto, se va a detectar un objeto y geolocalizarlo para conocer sus coordenadas
a través de diferentes métodos de conversidn de datos. Se hard uso de programacion interna en
las redes neuronales, para que se consiga que estos calculos duren segundos, demostrando que
utilizar dicha tecnologia aumenta la velocidad a la hora de que se realicen tareas de recogida de
objetos o envio a un punto concreto [3].

Uno de los beneficios mas relevantes en el uso de la vision artificial en los drones es la
eficiencia en los distintos campos de trabajo, sobre todo en tareas relativas al mapeo de zonas,
ya que un dron que contenga esta tecnologia solo necesitard una pasada para poder registrar
toda la informacién relevante, y con una segunda pasada poder realizar cualquier operacién de
manera automatizada. Las tareas de recopilacién de datos de superficies o de inspeccién de
terrenos, son tareas que se tardan dias y semanas, mientras que, con esta tecnologia, se tardan
horas en conseguir toda la informacién necesaria para poder actual sobre la misma [1].
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2. Estado del arte

En este apartado se va a explicar cudl es el problema que se plantea a la hora de la realizacion
de este proyecto, y como se quiere conseguir solventar utilizando un dron con visién artificial
integrada. Para que se pueda conocer mas acerca de esta tecnologia se va a comentar su historia
y como ha ido evolucionando hasta llegar a los drones que se conocen hoy en dia.

2.1 Problematica

A la hora de iniciar este proyecto, se precisé tener una reunidn con la empresa con la que
se va a trabajar este proyecto, IBTICAE. En dicha reunién se comunicé como se habia planteado
este proyecto, se queria detectar un objeto concreto y mds adelante su localizacién en el plano
de coordenadas. Se comentd que este mismo proyecto ya se habia realizado con unas
herramientas mas cerradas, y queriendo comprobar cémo se comportan herramientas mas
abiertas para la realizacién de este proyecto.

Una vez se ha analizado el trabajo que presenta la empresa, se han extraido varios puntos
que se tienen que solucionar para poder completar la tarea de manera satisfactoria. Las
incidencias encontradas a la hora de examinar el proyecto son las siguientes:

> Este tipo de proyectos se han realizado utilizando herramientas mds cerradas como
por ejemplo la inferencia de Yolo o se ha utilizado Google Collab, por lo que se
desconoce como va a ser el comportamiento en los softwares mas abiertos a la hora
de obtener los resultados.

» Uno de los problemas mas relevantes, es que el espacio de trabajo no es uno fijo,
ya que el drone se va a ir moviendo por distintas zonas y va a complicar el
entrenamiento de las redes ya que, al cambiar el fondo y el entorno en todo
momento, se va a tener que debatir si se utilizan métodos de filtrado de imagenes
debido a la cantidad de informacién con la que cuenta la naturaleza y los errores
que se pueden llegar a encontrar. Por otra parte, se requiere detectar todos los tipos
de botellas, por lo general se empezard con las de plastico. Por lo que se va a
necesitar una cantidad muy grande de imagenes y tener un ordenador lo
suficientemente potente para entrenar tanta informacién en diferentes
ubicaciones.

» Otro conflicto que genera este proyecto es la creacion de cero de una interfaz que
sea sencilla de utilizar, y que cuente con un manual para su uso. Este punto no se ha
realizado anteriormente en un software libre, la creaciéon de un procedimiento
explicando paso por paso lo que se va realizando en todo momento, dejando un
codigo limpio y comodo para el consumidor.
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> El dltimo problema que se ha abordado es la geolocalizacién de objetos en tiempo
real. Este punto presenta varias dificultades para compatibilizar los algoritmos de
inteligencia artificial con el hardware enmarcado en el dron.

Una vez se ha analizado la problematica planteada por parte de la empresa, se delibera que
software utilizar para cumplir con los requisitos que solicita la empresa IBTICAE. Por ello se eligié
MATLAB, ya que al ser una herramienta mas abierta y que se ha utilizado durante el curso
académico, se conoce su funcionamiento y los métodos tanto de entrenamiento de imagenes a
través de redes neuronales como los métodos de filtrado de las fotos para poder llevar a cabo
el programa solicitado.

2.2 Historia/Antecedentes

El comienzo de los drones llegd antes de lo que se piensa, tema que se tratara durante este
punto, pero antes de empezar la historia de estos vehiculos se necesita saber que un dron es un
pequeio vehiculo el cual no cuenta con una tripulacién, se diseid para el campo militar, pero
se esta desarrollando para temas civiles, sobre todo rescate [4].

Se puede pensar que los drones son algo actual, pero no lejos de la realidad, se dieron en
1843 donde se empez6 a analizar y disefiar una especie de avion, pero este prototipo no contaba
con piloto, por lo que el inventor William Henson tuvo que desestimar lo construido, el primer
vehiculo aéreo que contaba con hélices, motores e incluso tenia un ala y la caracteristica de no
utilizar un piloto, pero al hacer pruebas y corroborar que solo duraban pocos segundos en el
aire, por lo que se desechd tanto el prototipo como esta idea [4].

Los primeros drones construidos y utilizados se dieron como una fuerza militar innovadora,
datan de 1849 cuando Austria uso globos no tripulados con explosivos para atacar Venecia. Estos
globos, se encendian a través del electromagnetismo, gracias a un cable de cobre unido a una
bateria galvanica, la Unica instruccién que se tenia era que se lanzasen los globos cuando los
vientos fuesen favorables en la direccion del objetivo. Pero un viento repentino hizo que todos
los globos se desviaran lejos del verdadero objetivo [5][6][7].
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llustracion 1 — Primeros globos no pilotados

Como se ha mencionado anteriormente, los drones se usaban unica y exclusivamente en el
ambito militar por lo que su innovacidn y evolucidn era secreta para no dar esa informacion al
enemigo. Por ello no se tuvo ninguna sefial nueva de esta tecnologia hasta 1858, con la
revolucion de las telecomunicaciones, esta revolucidn vino dada por la aparicién del telégrafo,
esto afecto en la en las ondas electromagnéticas que se utilizaban para encender los globos que
se han comentado anteriormente. Se descubrid la posibilidad de comunicacidn a través de estos
campos mediante la frecuencia o amplitud de las ondas de radio [5][6][7].

Durante el resto del siglo XIX, no se dieron avances relevantes en el ambito de los drones ni
de los aviones, por lo que la entrada del siglo XX daria el auge de los vehiculos aéreos, donde
mas avances hubo sobre todo en el entorno militar debido a las dos guerras mundiales, en las
que la innovaciodn lo era todo [5][6][7].

En la actualidad, lo mas utilizado y moderno en drones son los cuadricépteros (drones que
constan con 4 rotores externos) y no fue hasta 1907 donde se diseiid y se construyd el primer
cuadricoptero por parte de los hermanos Jacques y Louis Bréget. Este avance tecnolégico dio
cabida al helicdptero, pero este vehiculo estaba muy lejos de la tecnologia con la que se contaba
en la época, por lo que se hicieron pruebas con el primer drone, consiguiendo resultados en
altura de 600 centimetros en un vuelo vertical sin contar con piloto, pero se necesitaron cuatro
personas para conseguir la estabilizacién del vehiculo. Con este primer drone, se consiguié como
conclusion la posibilidad de poder utilizar esta tecnologia lo Unico que se necesitaba para
lograrlo es un pequefio avance tecnoldgico [5][6][7].

10
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llustracion 2 - Primer cuadricéptero construido

La importancia de esta tecnologia se pudo dar con la entrada de la primera guerra mundial
(1914-1918) ya que la innovacién tecnolégica en este ambito fue muy significativa,
desarrollando asi el primer vehiculo aéreo no tripulado en 1916, solucionando los problemas del
despegue vertical del drone el cual se construyd por los hermanos Bréget con un
autopropulsado, pero en este caso, utilizando aire comprimido para conseguir este despegue,
con las siguientes pruebas, el drone acabd estrellandose debido a problemas en el motor, pero
dejando la posibilidad de seguir avanzando en este tipo de tecnologia. Este nuevo vehiculo, fue
construido por un equipo elegido de aproximadamente 30 personas y le pusieron el nombre de
Ruston Proctor Aerial Target. Como se ha indicado anteriormente, todos los avances en el tema
de los drones se utilizaban en la guerra, por ejemplo, el sistema disefiado de despegue vertical
con aire comprimido se utilizd para el despegue de los cohetes, y luego ese cohete se dirigia
mediante la radio para llegar a su objetivo [5][6][7].

Durante el 1916 y 1917, el ejército de Estados Unidos, también aposto por la tecnologia de
no usar piloto, pero esta vez, se decidié utilizar un control giroscépico en un dispositivo capaz
de lanzar torpedos. Capaces de controlar de manera muy precisa el lanzamiento de pardbola y
cuando se llegaba al punto requerido, dichos torpedos se daban la vuelta, dejando de avanzary
cayendo en picado, una tecnologia de control a distancia necesaria a la hora del control de
vehiculos. Esto se consiguid gracias a ElImer Ambrose Sperry el desarrollador del giroscopio
(creado en 1852 por Foucault), lo que conocemos en la actualidad como el piloto automatico de
la época, usado para mantener o cambiar la orientacién del vehiculo o aparato o incluso para
medir distancias [6][7].

11
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llustracion 3 - Giroscopio

Una vez finalizada la primera guerra mundial, se empezaron los avances significativos, ya
gue como se ha comentado anteriormente, lanzar o mover aparatos militares sin la necesidad
de un piloto y de manera remota, impulso a algunas potencias a avanzar en este tema. La
primera fue Estados Unidos, que desarrollo sin cesar este tipo de drones hasta que en 1930
empezaron los experimentos sobre las comunicaciones con el drone mediante radio
consiguiendo tras unos afios de experimentos construir el dron Curtis N2C-2 en 1937. Otra de
las potencias que no dejaron escapar los avances de los drones fue Inglaterra, desarrollando el
Queen Bee, un dron dirigido por radio, el primer dron conocido como UAV capaz de hacer dicha
funcién, utilizado como objetivos aéreos en las misiones de entrenamiento. Con este dron, se
tuvieron los mejores resultados, siendo una referencia para los futuros avances ya que consiguio
llegar hasta una altura vertical de mds de 500 metros y un avance de 480 kildmetros. Debido a
estos resultados se construyeron alrededor de 380 Queen Bees, sirviendo para todas las
misiones aéreas hasta el 1947, que retiraron este tipo de drones [5][6][7].

Entrando en la segunda guerra mundial (1939-1945) volvié a aparecer la figura de los
Estados Unidos, en esta ocasién, juntaron la tecnologia de los UAV con el reconocimiento, ya
gue tenian como mision reconocer los bunkers alemanes a través de bombardeos readaptados,
los cuales estaban dirigidos por control remoto para poder explotar en contra de dichos bunkers.
Este tipo de bombarderos seguian teniendo los problemas antiguos, solo se les podia sacar
provecho cuando no hay ningln problema atmosférico ya que con el control remoto se
encontraban muchas interferencias y se complicaba el control, debido a eso, en ocasiones los
paracaidistas se tenian que hacer cargo de dirigir el vehiculo. Este movimiento de los
bombarderos, se denomind Operacidon Anvi, el cual se desechd ya que cuando se llevo a la
practica en el territorio enemigo, muchas de las aeronaves se estrellaron por lo que la tecnologia
seguia siendo limitada para entonces, pero con mucho potencial para las préximas décadas

[61(7].

12
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Los siguientes usos de los drones no tripulados, se dieron con el espionaje, tras el caso Gary
Powers ya que entre las décadas de 1950 y 1960, pudiendo espiar donde la presencia de un
piloto estadounidense tenia sus desventajas, ya que al minimo contacto en el radar de la Unién
soviética daba lugar a ser un vehiculo derribado en una tarea donde no era necesaria tanta
precision. Debido al suceso que se acaba de comentar, el presidente de los Estados Unidos
decidid desarrollar las naves no tripuladas. Se empezé con el Gran Safari el primer drone de
vigilancia construido por la empresa Ryan Aeronautic, se siguié utilizando el despegue vertical a
presién como se usaba con el aire comprimido, pero eso no se convertia en una prioridad,
porque para las pruebas se lanzaban los drones desde un avidn para probar las rutas que se
tenian programadas y no solo eso, también se podian controlar remotamente pero solo por los
integrantes del avién desde donde se lanzaban dichos UAVs. Para terminar su prueba, se
programaron los drones para desplegar un paracaidas para que no se pierda la tecnologia y que
se pueda recoger con el fin de su seguimiento con las pruebas [6][7].

llustracion 4 - Drone de espionaje

Estos drones, se utilizaron en las misiones durante uno de los conflictos mas grandes y
largos, la Guerra Fria, por ello se requeria de tecnologia de vigilancia mds complejos. La Guerra
Fria se proclamdé como la primera guerra tecnoldgica de la historia, tanto por el tema de los
UAVS como de los sistemas electrénicos. Esto supuso que Estados Unidos durante 1960
comience la automatizacion de los sistemas electrénicos. Uno de los ejemplos de esta iniciativa,
fue usar sensores y superordenadores con el fin de conseguir informacién tanto por sonidos
como la ubicacién de los enemigos y, ademas, poder manejar desde control remoto los drones
no tripulados.
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La foto que se observa es el Firebee, el UAV mas se ha usado por los estadounidenses,
llegando a los 30 afios de uso y se cumplieron mas de 3500 misiones de espionaje entre 1964 y
1975. Estas misiones se quedaron dentro de la operacién llamada Igloo White, en la cual para
conseguir todo el avance tecnolégico se aportd una inversion de millones de euros. Esa
aportacién econdémica dio lugar a que, a partir de 1972, los Firebee contaran con un
equipamiento LORAN (Long range navegation), un sistema de navegacion mejorado debido a un
sistema electrénico de ayuda el cual consta de un receptor, capaz de interpretar y utilizar las
sefales de tres o mas transmisores para establecer la ubicacion aproximada del receptor [6][7].

Estados Unidos seguia acaparando todos los avances tecnoldgicos de los drones, esto se
debe a la gran financiacién que aportaba, en este caso a las compafiias Boeing y Ryan. La idea
en esta ocasion era crear drones de vigilancia mas resistentes y con mayores capacidades de
altura y vigilancia, esto supuso el desarrollo de UAVs capaces de aguantar 24 horas en el aire,
debido a su menor peso, objetivo que se consiguié al reducir de tamafio y se le pudo incorporar
sensores y una cdmara de video para poder extraer mas informacion [6][7].

Como se ha comentado anteriormente, los grandes avances en el desarrollo de drones
vienen dados por Estados Unidos, consiguieron poder crear en masa UAVs para potenciar su
poder militar hasta que se llegd a un punto en el que los drones se llegaban a considerar
demasiado costosos y ademds con carencias en su fiabilidad a la hora de obtener resultados.
Esta perspectiva se cambié en 1982 cuando las fuerzas militares sirias, decidieron comprar los
drones no tripulados a Estados Unidos para librar una guerra aérea en el bando comprador salid
victorioso con pocas pérdidas. Al ver los resultados, Estados Unidos comenzé a desarrollar
drones mas econdmicos para las operaciones de flota iniciando asi el programa Pioneer UAV en
1980, con el fin de obtener informaciones espaciales [6][7].

Estados Unidos e Israel cooperaron en un proyecto conjunto en 1986 condujo al desarrollo
del RQ2 Pioneer, un UAV de reconocimiento de tamafio mediano. Con los avances en el
desarrollo del proyecto debido a la evolucién de los microchips, se conseguia un sistema
electrénico superior, pero en menos espacio y menor peso, los fabricantes empezaron a buscar
fuentes de energia distintas para drones, por lo que, la idea mas relevadora ya que son UAVs
para el espacio, el resultado fue energia solar [6][7].
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llustracion 5 - UAV de reconocimiento

En la misma década, fue cuando los drones se comenzaron a desarrollar y usar en el dmbito
civil, comenzando en la industria y en el cine. Los drones ya contaban con una cdmara equipada,
la problematica del uso civil se basaba en la duracidn de las baterias y en la calidad de la cdmara,
ya que, al usar drones mds pequefios, solo podian cargar con cdmaras con poca calidad. El
primer pensamiento a la hora de equipar a los drones con una cdmara no era con un fin
cinematografico sino con un fin de espia como ha comentado anteriormente. A partir de 1990,
fue cuando se desarrollaron los sistemas en los drones para ser capaces de llevar una camara
con mayor calidad para su uso. El problema de la bateria no se tardaria en solucionar, ya que,
en la misma década, asi fue como la tecnologia de consumo se involucré en el desarrollo de los
drones utilizando unas mejores baterias, las cuales se siguen usando hoy en dia, las baterias de
Litio. En las primeras pruebas, comprobaron que solo se necesitaban cargar 5 minutos la bateria
para lograr un vuelo de al menos 30 minutos, este suceso logro abrir muchos dmbitos para el
uso de los UAVs [6][7].

Durante todos los afios y etapas que han transcurrido la vida de los drones, se han utilizado
con objetivos militares e inicios de objetivos recreativos. Al inicio de la década del 2010, se
visualizé un nuevo uso para los drones, entre ellos el utilizarlos como mensajeros de objetos o
cartas, por lo que el interés comercial de los mismos aumento [6][7].

Para utilizar los drones de manera personal o de otra manera, se necesita una licencia, lo
que llevo a acarrear un aumento de las licencias, ya que en 2015 se emitieron por parte de la
Administracion Federal de Aviacidn (FAA) alrededor de 1000 licencias comerciales. Tres afios
mas tarde, se volvid a dar la situacion de las licencias debido a comercializar los drones con
camaras incluidas, para poder hacer fotografias y videos, consiguiendo asi la mezcla de los UAVs
y la visidn artificial [6][7].
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llustracion 6 - Drones comerciales con cdmaras

En la actualidad, el ambito en el que los drones participan se ha aumentado
exponencialmente debido a que las industrias se han dado cuenta de la utilidad con la que
cuenta esta tecnologia. En 2019 Amazon presento su propia y mejorada version de un dron en
la conferencia MARS (Machine Learning, Automation, Robotics and Space), el Prime AIR. Este
dron, estd disefiado para revolucionar el mundo de la mensajeria ya que lo que se propone por
parte de Amazon es que realice el mismo las entregas, reconociendo el pedido dentro del
almacény llevando al destino de manera auténoma. Esto es posible ya que lleva implemnetadas
varias cdmaras y varios sensores que le ayudan a evitar obstaculos gracias a las técnicas del
entrenamiento de redes neuronales de Machine Learning y Deep Learning y, ademas, conocer
su ubicacidon actual en cada momento para poder llegar al destino [5][16].

llustracion 7 - Prime Air
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3. Sistema de obtencion de imagenes

Para poder llevar el proyecto a cabo, es necesario seguir unos pasos antes, desde la
obtencidn de imagenes hasta el uso de estas dentro de las redes neuronales con el objetivo de
poder localizar los objetos, para ellos se ha necesitado utilizar un sistema de obtencion de
imagenes. Para lograrlo, se va a utilizar un sistema constituido por un hardware y un software
que se explicaran en los siguientes apartados.

3.1 Hardware

Una de las partes mads relevantes de este proyecto es la obtencién de imagenes para poder
crear un detector propio entrenando dichas fotografias y alimentando una red neuronal. Para
lograrlo es necesario contar con imagenes tomadas anteriormente y poder tomar imagenes en
tiempo real por lo que se va a necesitar contar con los siguientes elementos fisicos.

La toma de imagenes se hizo a través de un dron, en este proyecto, se ha trabajado con la
IBTICAE, una empresa la cual aporté un cuadricéptero de elaboracién propia para poder obtener
las imagenes. Las caracteristicas del dron utilizado son las siguientes:

e Model: Flame Wheel 550 (F550)

e Frame Weight: 478g

e Diagonal Wheelbase: 550mm

e Takeoff Weight: 2400g

e Battery: 4S LiPo e System:

e Battery (Recommended): 4S LiPo

e Max. Thrust: 850 g/rotor (14.8 V, Sea Level)

e Takeoff Weight (Recommended): 350 ~ 400 g/rotor (Sea Level)
e Working Temperature: -10 ~ 40°C

e Max. Allowable Voltage: 17.4 V

e Max. Allowable Current (Persistent): 20 A

e Max. Allowable Peak Current (3 seconds): 30 A
e PWM Input Signal Level: 3.3V /

Este cuadricéptero no solo consta de las caracteristicas mencionadas anteriormente, si no
que, tiene incluido una Jetson Nano y una cdmara. La Jetson Nano es una minicomputadora, la
cual permite que se pueda correr programas en su interior, especialmente, estd disefiado para
el entrenamiento de redes neuronales sobre todo para la deteccién de objetos. Por ello, se va a
incluir en el dron, para no tener un ordenador conectado al cuadricéptero ya que el cable
afectaria al recorrido de este [11][12].
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Como se acaba de mencionar, lo ultimo que estd incluido en el dron es una camara, el
elemento mds importante, ya que, gracias a ella, se va a poder realizar la toma de imdagenes y
grabar en todo momento lo que ocurre para poder tener resultados en tiempo real. Para lograr
esto, la cdmara tiene que contar con una alta resolucién de video de hasta 8 MP (megapixeles)
y con un zoom variable de entre 5 y 50 mm, lo cual se va a utilizar cuando se gane altura,
regulando tanto el zoom como la resolucién. Las caracteristicas de la cdmara elegida son las

siguientes [15]:

Modelo: ELP-USBEMPO2G-SFV(5-50)

326422448 3 15 fps / 25021044 3 20 fps

[Resalucidn y 20481536 5 20 fps / 1600X1200 5 20 fps
Imarco 1280060 3 20 fps / 1024X768 5 30 fps
200500 3 30 fps / G40X480 3 30 fp=
Sensor [SONY IMXAT [Formate de compresion MJIPEGMLWVEYUYW)
[Tamafic de la lente 1/3.2 pulgadas [Parametro de 1a lents _anta varifoeal de 5-50 mm
[Famafic de pixel 1.4um [ramafrull’esudelaplana [41*41mm, alrededor d2 0,2 kg
larea de imagen 5,12 mm x 5,85 mm I'Iip-udepuu'indemne:it'}n USE 2.0 de alts welocidad
Imax. Reselucion 254 () X 2448 (W) & megapixeles & O 2ee de vidze Us2 (V)
ibre
|Relacion senaliruide 24dE |protocole OTG USB2.00TG
|Gama dinamica 72,508 Tipo de obturador fEEEnAl
[exposicion ded cuadro
Sensibilidad 0.65\Mux-s=g@550nm (REC.AEB.AGC Apoyo
[Miri iluminacian 0,5 lux [Camara de botdn \moyn
[Tension de
ens_lun _ CC5W Eempeﬁhri de trabajo -10~T0 grados
[corriente de trabajo 150mA~Z40ma L _ & -20~33 grados
Erillo, Coniraste, Saturacion, interfa b placa
Miides Gamma, Ganansia iz = Admite enchufe 2P-1,25mm
Ajustable - | e —
= balance de blancos, tono
parametro IConector de alimentacién | .
lde 1a placa LED [Foporta enchufe 2P-2.0mm
§ pa:ble Mac-03 X 10.4.8 o posterior

\Wince con UMW
lAndroid 4.0 o superior

llustracion 8 - Caracteristicas de la camara

Una vez escogido y explicado las funciones de la cdmaray el cuadricéptero, se va a comentar
donde se van a realizar todos los cdlculos y entrenamiento de las redes neuronales. En este caso
se va a utilizar un ordenador sobremesa el cual cuenta con una tarjeta grafica NVIDIA Geforce
GTX 1650, con una velocidad de almacenamiento de datos de 8 GB (Gigabyte), un procesador
CPU AMD Ryzen 5 2600 y con una memoria RAM de 16 GB dividida en dos memorias de 8 GB
cada una. Es necesario usar un ordenador potente (el cual conste de una tarjeta grafica potente)
ya que el entrenamiento de redes es un proceso muy lento el cual se puede agilizar si se cuenta
con un ordenador con GPU, para ahorrar tiempo en la velocidad de entrenamiento.

Como el entrenamiento de redes supone una programacion y una necesidad alta de recursos
fisicos, va a provocar un calentamiento extra de los objetos utilizados en el ordenador
anteriormente, lo que supondria que dichos componentes, se irdn desgastando con el paso del
tiempo e incluso con un Unico entrenamiento de gran capacidad. Por lo que es necesario tener
uno o varios disipadores potentes con el fin de no sobrecalentar el ordenador y poder realizar
el aprendizaje de las redes sin comprometer el equipo fisico.
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3.2 Software

Anteriormente se han mencionado varios métodos y distintos softwares por los que se ha
decidido realizar este proyecto con el software Matlab, una de las plataformas de MathWorks
disefadas para la programacidn y los calculos matematicos. En este proyecto tendrd un enfoque
de programacién mas enfocado al entrenamiento de redes neuronales gracias a las aplicaciones
gue incorpora este software y que se explicara el proceso de entrenamiento en el siguiente
apartado [32].

MATLAB

llustracion 9 - Matlab
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4. Procedimiento

Antes de comenzar con la explicacién del procedimiento, el cual incluye el etiquetado y
entrenamiento de las redes, es necesario tener instalado el software de Matlab, a poder ser con
la dltima versidn, para contar con las ultimas actualizaciones que pueda contar. Cuando se esté
instalando Matlab, se preguntara sobre las toolbox necesarias para el entrenamiento, por lo que
las requeridas son:

> Deep Learning toolbox

» Computer Vision toolbox -> apps etiquetado
» Image processing toolbox

» Statistic and machine learning toolbox

» GPU Coder

4.1 Procedimiento del Etiquetado

El primer paso para comenzar el etiquetado es adquirir muchas imdagenes para que la red
sea mas estable, en este caso, se han utilizado alrededor de 1400 imagenes, es muy importante
que las imagenes tengan las mismas dimensiones, ya que hay redes que no entrenan fotos de
diferentes tamafios, en este ejemplo todas las imagenes tienen un dimensionado de 1024 x
1024. Una vez con el Software instalado, se inicia el programa y se busca en la pantalla principal
en la zona superior de las herramientas que contiene Matlab la pestaiia de APPS.

@088 2 v 8 8 @ 8 @ ¥ B & x

e bbes Wit Pothoae P ot imatst xr "o Tee [P Mer Pr— Prdrsmave NP PP ———
v 'v

o A " Wi i s cuyie o Vows BedMi Moaw day

llustracion 10 - Herramientas Matlab

Para realizar el etiquetado hay dos opciones, utilizar Image Labeler o Video Labeler, en este
caso, se ha utilizado Video Labeler ya que con la otra herramienta los resultados son menos
fiables. Una vez elegida, cargamos las imagenes pulsando en la opcién Import, para cargar todas
las imagenes se va a dar la posibilidad de elegir entre incluir las fotos, como un video o como
una secuencia de imdagenes. Por lo que elegiremos la segunda opcioén.
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4\ Video Labeler

LABEL

& Show ROI Labels ROI Color
[ Open Session
Import
FILE WVIEW LABEL OPACITY
ROl Labels Signal
)
Label

To add videos to label, select "Import > Add Video"

To label an ROI, you must first define one or more of the
following label types:

- Rectangle label

- Point label

- Line label

- Polygon label

- Projected cubeid Iabel
- Pixel label

llustracion 11 - Video Labeler

Para comenzar el etiquetado, hay que definir la variable que se va a elegir, en este caso, al
ser un reconocimiento de botellas de plastico, la etiqueta que se va a utilizar es bottle. Por ello,
se hace clic sobre en el cuadrado Label, y se define tanto el nombre como el color que se quiere
tener en la salida de las imagenes.

[4\| Define Mew ROI Label - ®
Label Mame Color
|| | [Rectangle v | [ ]
Group
[None - |

Label Description (Optional)

[ QK ] [Cancel]

llustracion 12 - Definir etiqueta

Una vez se ha definido la etiqueta, se va a comenzar a realizar el recuadro de cada una de
las imagenes como veremos en la siguiente imagen, se hara el recuadro sobre cada uno de los
objetos definidos en la etiqueta, se recomienda utilizar el rectdngulo para etiquetar los objetos,
ya que facilita la salida y el entrenamiento de las redes.
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Scona Labels

2 byi Define new acene lsbed

o

llustracion 13 - Etiquetado para la deteccion

Este proceso de etiquetado se puede automatizar o realizarse de una manera mas rapida
si se usa el modo automatico, para ello, en el panel de herramientas de Video Labeler, esta la
opcidn de automatico, el cual nos mostrara opciones de algoritmo.

Algorithm: I%

L1 Point Tracker -

Automate
& Con figure Automation -

AUTOMATE LABELING

llustracion 14 - Etiquetado automdtico 1

En este caso, se ha utilizado el Point Tracker, ya que se realiza el etiquetado desde unos
puntos concretos, cuando se observa objetos parecidos, dependiendo del tipo de objetos o el
tipo de imagenes que tengas, el resto de las configuraciones serdn mas o menos aptas.
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Algorithm: % @ Q?

1 Point Tracker =

Sy ey e = Vimuaa | olnml | msimr o Corrsmum ot

Custom Automation Function
Define a custom algorithm function during automation. L

ACF People Detector
Detect people using Aggregate Channel Features (ACFL

Point Tracker
Track one or more rectangle ROls over short intervals using Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) algeorithm.

Temporal Interpolator

Estimate ROls in intermediate frames using interpolation
of rectangle or projected cuboid ROIs in key frames,

of Add Algorithm b

& Refresh list
| |

llustracion 15 - Etiquetado automdtico 2

Una vez escogido el tipo de algoritmo, se tiene que elegir la configuracién de
automocidn, si se va a realizar de inicio a fin o de fin a inicio, por una parte. Por la otra, de qué
manerava a ir la automocién. Para este caso se recomienda la opcidn de Start time to End time,
ya que se define desde donde hasta cuando se va a realizar, asi se agrupan las imagenes mas
parecidas o iguales entre si.
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.»’-\Ig:urit}.wl“l: I% @ I
1 Point Tracker ~ Automate View Vien
@] Configure Automation « | Shortcuts | Suwi

Direction of automation: I

—. Forward
(®)

Begin automation in forward direction (from left to right). [

~ Reverse

Begin automation in reverse direction (from right to left).
Run automation from:

@) Start time to End time
1 ]

\

—

Run from start time flag to end time flag.

~. Current time to End time
1 ]

Run from current slider position to end time flag.
Import ROls:

Import selected ROls
P

Import ROIs selected in current frame.

llustracion 16 - Etiquetado automdtico 3

Cuando se ha realizado el etiquetado de todas las imagenes, se comprueba que todas
las imagenes estan bien recuadradas y los objetos a estudiar dentro de dichos recuadros. Al
finalizar la comprobacién, se exporta la sesidén en la barra de herramientas clicando en Export
Labels. Al pulsar en dicha opcidn, se abrird un recuadro para poner el nombre a una variable, en
este caso se utilizara gTruth como variable. Al exportar dicha variable al Workspace (donde se
encuentran todas las variables de Matlab al correr un programa). Para guardar esa variable en
nuestra carpeta y no tener que realizar este proceso en mas ocasiones, se arrastrara el gTruth
desde el Workspace hasta el Current Folder, y se cargara en el programa.

4.2 Procedimiento de la Programacion

En esta ocasion, se han utilizado dos programas con redes neuronales diferentes para
poder comparar distintos resultados y cual de ellos otorgaba mejores resultados para su
realizacion. El primer programa que se va a explicar es un entrenamiento de imagenes y como
resultado se va a obtener el nombre del objeto que hemos etiquetado, en este caso saldra un
recuadro en el cual pondra Bottle, mientras que, en el segundo programa, el resultado tras el
entrenamiento se va a dar como el porcentaje de acierto del programa.
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4.2.1 Programa recuadrado Red Simple

Como se ha comentado anteriormente, se ha creado un programa para el
reconocimiento de botellas, para ello, en este caso, se ha dividido en tres partes, la zona
entrenamiento, zona visualizacidn y zona ubicacidn. Las cuales se explicardn a continuacion.

El primer paso a seguir es la limpieza de variables, con los comandos clcy clear all como
se observa en la imagen siguiente. A partir de la limpieza, se va a continuar en el punto que
termina la parte del etiquetado, cuando cargamos el gTruth. Para ello, una vez guardado en la
carpeta, se va a cargar con el comando load, donde se encuentra nuestro etiquetado el cual se
definira con la variable que se quiere localizar en el entrenamiento.

Depende de la red neuronal que se use para el entrenamiento se va a necesitar unas
variables diferentes. En este caso, usando los datos del etiquetado, y usando los datos positivos
del mismo, en este caso, hay varias opciones en la segunda parte del entrenamiento, pero a
través de pruebay error, los mejores resultados que se han obtenido han sido con los resultados
positivos, aunque para este tipo de proyectos, se suelen utilizar la estrategia de quitar los
resultados del etiquetado negativos, este dato se obtiene dentro del entrenamiento del ACF
detector.

Una vez se tienen los dos datos, se puede entrenar el detector, este proceso no va a
tardar mucho, ya que al coger solo los datos positivos muchas de las imagenes que se han
etiquetado se van a ver como negativos y no se van a utilizar.

1 clc

2 clear all

3

4 ¥entrenamiento faster

5 load{'gTruth.mat")

6

7 ¥definir etiquetado

8 gTruth. LabelDefinitions

a

1@ bottleGroundTruth = selectlLabelsByName{gTruth, "bottle’);

11

12 trainingData = objectDetectorTrainingData{bottleGroundTruth);
13 summary (trainingData)

14

15 ¥entrenar el detector

16 acfDetector = trainACFObjectDetector(traininghata, Verbose= true);
17

18 trainingDataTable = objectDetectorTrainingData(gTruth);

19 trainingData=trainingDataTable;

28

llustracion 17 - Programacion detector simple
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Como resultado en esta parte se obtiene el detector, donde se registran todos los datos
del etiquetado que hemos realizado en la app. Una vez tenemos el detector, se cambia a la zona
de visualizacién, ya que, en Matlab, en la zona de herramientas se puede correr el programa por
las zonas que se han creado pulsando run section, con el fin de no estar entrenando redes todo
el rato.

En esta zona, se va a ver el comportamiento del detector, comprobando con imdagenes
tanto de dentro de la red como de fuera de la misma el desempenfio de este. Para ello, se incluird
una imagen que se tiene externa del entrenamiento a través del comando imread. Si se quiere
usar una foto tomada en el instante en vez de una imagen guardada en la carpeta, se definiria
primero que camara se va a utilizar, con el comando webcamlist. Luego se definiria una varia
vinculada a la cdmara que se ha seleccionado y como en este caso, se define la variable | como
un snapshot de lo que registra la cdmara.

Para terminar, el detector pasa por encima de laimagen para realizar el reconocimiento,
anotando el objeto a detectar de la imagen de pruebas, y con el comando imshow se muestra
el resultado, comprobando de esta manera si el detector entrenado es fiable.

24 %% zona visualizar

25

26 I = imread( 'Prueba?.JPG");

27 bboxes = detect(acfDetector,I);

28

29 annotation = acfDetector.ModelName;
3e I = insertObjectAnnotation(I, rectangle’,bboxes,annotation);
31

32 figure

33 imshow(I)

34

llustracion 18 - Programacion visualizacion

La ultima zona del programa es la zona de localizacién, ya que una vez se ha detectado
el objeto, se geolocalice. Para ello se ha creado un apartado con una prueba de cémo se podria
realizar. Al tener los datos de la altura a la que esta el dron y la distancia a la que esta el objeto
(medidas con anterioridad al tomar las imagenes), se utiliza el teorema de Pitagoras para
conseguir el dato de la hipotenusa ya que, uniendo la altura y la distancia al objeto, se forma un
triangulo. Al resolver este teorema, se obtiene la distancia del objeto detectado y el dron.

37 #% zona ubicacidn

38 Vertical = 4;

39

4a Horizontal = 245_:|

41

42 Dist_drone = sgrt{Vertical®24Horizontal”2)
43

llustracion 19 - Programacion localizacion
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4.2.2 Programa recuadrado Red Compleja

En este programa, se va a utilizar la misma estructura que en el anterior, la zona de
entrenamiento, zona de visualizacién y la zona de ubicacién, de las cuales la secuencia del
programa es la misma.

Como se ha realizado en el caso anterior, al terminar el etiquetado y tener la variable
gTruth guardada donde queda recopilada la informaciéon. Antes de empezar con el
entrenamiento se va a limpiar la zona de las variables para que no influya en los resultados que
se van a obtener, una vez se ha realizado la accidn se carga la variable mencionada en el
programa con el comando load.

Para este entrenamiento se necesitan tres cosas, un detector el cual se va a conseguir a
través de la variable gTruh, recopilando los etiquetados de este y el nimero de variables, la capa
en la que se va a entrenar, la cual se pueden encontrar dentro de la propia red, en este caso, se
ha utilizado la capa por defecto para ver el comportamiento y por ultimo las opciones de
entrenamiento.

cle
clear all

load('1824botellas.mat");
load("gTruth3.mat™);

*trainedDetector = trainFastRCNMObjectDetector({trainingData,network,options))
trainingDataTable = objectDetectorTrainingData{gTruth3);
trainingData=trainingDataTable;

¥cargar red
data = load{'rcn

¥stopSigns = data.stopSigns
fastRCNMNLayers = data.fastRCMNNLayers;

]
%]
+
=]
=]
LA
L]
=3
i
=5
=]
-+
-

"stopSigns’, ‘fastRCMMLayers');

¥opciones de entrenamiento

options = trainingOptions{ adam’,
"InitiallearnRats', @.801,
‘MaxEpochs®, 1ea,
'VerboseFrequency', 1@,
"MiniBatchsize', 6,
'Shuffle', 'every-epoch’,

‘Plots®, "training-progress’

et

'ExecutionEnvironment’, "gpu’

trainedDetector = trainFastRCNNObjectDetector(trainingData,fastRCNNLayers,options)

llustracion 20 - Programacion detector complejo
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Este proceso de entrenamiento es mas lento a pesar de que en este caso se ha utilizado
la GPU, pero al ser mas datos, es un proceso mas lento el cual cambiando las opciones de
frecuencia y el maximo de épocas puede cambiar, pero cuanto mas tiempo de entrenamiento,
el detector es mas fiable.

Una vez obtenido el detector, se cambia a la zona de visualizacién en la cual se van a
realizar las pruebas como se ha comentado anteriormente. La diferencia en este caso es el
afiadido de scores, esta informacidn existe dentro de nuestro detector y en vez de tener una
salida de etiquetado con el nombre del objeto como se observaba en el programa anterior, en
este ejemplo la salida va a ser un recuadro sobre el objeto, pero en vez de aparecer el nombre
de la etiqueta, va a aparecer el porcentaje de acierto del objeto, asi se puede ver si el
entrenamiento es o no es fiable, ya que depende del porcentaje que aparezca.

El proceso es el mismo, se lee una imagen guardada o se realiza una captura de pantalla
de la cdmara que se ha elegido. Tras tener la imagen a procesar, se va a incluir en la imagen el
detector para reconocer tras el entrenamiento los objetos etiquetados, en el que dentro de
bboxes viene la informacidn de los recuadros y dentro de scores, viene la informacién de los
porcentajes. Para terminar, se muestra la imagen procesada por el detector para poder observar
la fiabilidad de este.

%% zona visualizacidn

I = imread('Pruebs3.JPG");

[bboxes,scores,label] = detect(trainedDetector,I);
if(~isempty(bboxes))

I = insertObjectAnnotation(I, 'rectangle’,bboxes,scores);
end

figure

imshow(I)

llustracion 21 - Programacion visualizacion

Como en el caso anterior, la Ultima zona del programa es la zona de localizacién, ya que una
vez se ha detectado el objeto, se geolocalice. Para ello se ha creado un apartado con una prueba
de cémo se podria realizar. Al tener los datos de la altura a la que esta el dron y la distancia a la
que esta el objeto (medidas con anterioridad al tomar las imagenes), se utiliza el teorema de
Pitdgoras para conseguir el dato de la hipotenusa ya que, uniendo la altura y la distancia al
objeto, se forma un tridngulo. Al resolver este teorema, se obtiene la distancia del objeto
detectado y el dron.
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37 %% zona ubicacidn
38 Vertical = 4;
349
4a Horizontal = 2,5_:|
41
42 Dist drone = sgrt{Vertical®24Horizontal"2)
43

llustracion 22 - Programacion localizacion
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5. Resultados

En el momento que se ha terminado el proceso de etiquetado y entrenamiento de redes, es
hora de ensefiar los resultados obtenidos. En el procedimiento se ha indicado las redes finales
que se han utilizado en la que se han obtenido los mejores resultados, sin embargo, se han hecho
pruebas con mds redes neuronales como la yolov2 y la resnet, de las que se comentardn los
resultados a continuacion.

La primera prueba que se realizé fue con la red yolov2, esta red es la mds usada dentro de
las redes y la que mas ha ido evolucionando a lo largo de los afios por su alta velocidad de
aprendizaje a pesar de perder fiabilidad en los resultados, ya que, al aumentar la velocidad, se
pierden los porcentajes de acierto en los entrenamientos.

Training a YOLO w2 CObject Detector for the following cbkject classes:

* bottle

| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-kbatch | Base Learning |
| | | (hh:mm:=ss) | EMSE | Loss | Eate |
| |
| 1] 1] Q0:00:08 | T.20 | 51.9 | 0.0100 |
| 1] 10 | Qo:00:22 | 1.84 | 3.8 | 0.0100 |
| 1] 20 | Q00:00:40 | 1.81 | 3.3 | 0.0100 |

llustracion 23 - Entrenamiento red yolov2 12

En la imagen, estan representadas las opciones de entrenamiento que se han elegido de
forma global para todos los entrenamientos de las redes probadas. En la primera columna, se
identifican las épocas que va a realizar el entrenamiento, cuantas mds épocas, mayor es la
duracién del entrenamiento por lo que en casos de las redes rapidas, se ha escogido épocas de
10 para poder observar su comportamiento.

La segunda columna hace alusidn a las iteraciones que realiza en cada época, las imagenes
qgue entran y se entrenan dentro de la red neuronal, por ello la explicacidon de a mayor nimero
de épocas, mayor numero de iteraciones por lo que mayor es el tiempo de entrenamiento.

La tercera columna, se observa el tiempo que tarda cada iteracidn, el cual a medida que van
avanzando, ird disminuyendo el tiempo entre iteracién y aumentando el tiempo global del
entrenamiento.

En las dos siguientes columnas (la cuarta y quinta columna) se presenta la informacién mas
relevante a la hora de los entrenamientos. Esto se debe a que en estas columnas se calcula el
gradiente de entrenamiento segln un mini conjunto de imagenes para su entrenamiento. La
cuarta columna muestra el cémputo global del entrenamiento de la red, pero la columna mas
importante en este caso es el mini-batch los, ya que indica como de bueno esta siendo el
entrenamiento.
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La opcidn ideal se daria al terminar el entrenamiento el nimero sea lo mas cercano al 0
posible para comprender que el entrenamiento ha sido fructifero y ha sido descendiente en todo
momento. Por ultimo, la columna del entrenamiento base, la cual se establece un nimero base
de entrenamiento, para saber la velocidad de entrenamiento. Este nUmero se cambia una vez
se hayan obtenido resultados y no son los esperados para cambiar la base del entrenamiento.

| g | 800 | 00:31:05 | 1.31 | 1.7 | 0.0100 |
| 9 | 810 | 00:31:22 | 1.44 | 2.1 ] 0.0100 |
| 10 | 820 | 00:31:42 | 1.34 | 1.8 | 0.0100 |
| 10 | 830 | 00:31:58 | 1.24 | 1.5 ] 0.0100 |
| 10 | 840 | 00:32:15 | 1.32 | 1.7 1 0.0100 |
| 10 | 850 | 00:32:31 | 1.35 | 1.8 | 0.0100 |
| 10 | 860 | 00:32:47 | 1.53 | 2.3 | 0.0100 |
| 10 | 870 | 00:33:05 | 1.15 | 1.3 1 0.0100 |
| 10 | 880 | 00:33:22 | 1.50 | 2.2 | 0.0100 |
| 10 | 890 | 00:33:38 | 1.48 | 2.2 | 0.0100 |
| 10 | 900 | 00:33:56 | 1.43 | 2.0 | 0.0100 |
| 10 | 910 | 00:34:09 | 1.60 | 2.6 | 0.0100 |
] ]

Training finished: Max epochs completed.
Detector training complete.

llustracion 24 - Entrenamiento yolov2 22

Cuando se termina el entrenamiento se observan los resultados obtenidos y con los que se
van a contar en el detector. Como se ha comentado anteriormente, se ha entrenado una red
rapida, por lo que se ha entrenado una base de datos de 1400 imagenes en 34 minutos. En
cuanto tiempo, se cumplen los objetivos de la red, la parte del entrenamiento que se nota que
no hay un buen entrenamiento es en el mini-batch loss, ya que como se ha explicado
anteriormente, se estd muy lejos del ejemplo ideal, habiendo picos de entrenamiento entre el
1.3 hasta el 2.6 por lo que acabando el entrenamiento en este ultimo nimero. Por lo que, se
podria concluir que no se van a tener buenos resultados con la yolov2.
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llustracion 25 - Resultado yolov2 interna a la red

La primera prueba que se realizd es con una imagen interna de la red, esto significa que la
imagen es propia de la red entrenada, con el fin de observar si el entrenamiento es valido, en
este caso, se nota que se ha recuadrado la botella con el porcentaje de aprendizaje de este. Al
tener un resultado positivo con un ejemplo de dentro de la base de datos, se procede a hacer el
mismo paso con una imagen externa a la red. Como se vera a continuacion, el detector
entrenado en esta red no conseguira reconocer el objeto, concluyendo como se esperaba con
los resultados obtenidos que esta red no es la dptima para la identificacién y deteccion de
botellas.
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llustracion 26 - Resultado yolov2 Externa a la red

Al observar que con la red Yolov2 no se obtenian los resultados esperados, se decidio utilizar
otra red neuronal para comprobar el comportamiento de esta y conseguir unos resultados
validos. En el siguiente caso, se va a emplear la red resnet, se eligié por tener una estructura

parecida a la de la Yolov2, pero en este caso es una red mas lenta.

| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning
| | | (hhimm:=ss) | RMSE | Loss | Rate

|

| 1] 1] Qo0:00:12 | 17.83 | 317.9 | 0.0100
| 1] 10 | 00:00:36 | T.64 | 58.4 | 0.0100
| 1] 20 | Q0:01:00 | 9.12 | 83.1 | 0.0100
| 1] 30 | Q00:01:23 | 13.81 | 1%0.6 | 0.0100
| 1] 40 | 00:01:46 | 10.74 | 115.4 | 0.0100
| 1] 50 | Qo0:02:10 | 10.95 | 119.9 | 0.0100
| 1] 60 | 00:02:34 | 11.75 | 138.0 | 0.0100
| 1] 70 | Q0:02:57 | g.56 | 73.2 | 0.0100
| 1] B8O | Q0:03:21 | 9.02 | 81.4 | 0.0100
| 1] 80 | 00:03:44 | 10.61 | 112.5 | 0.0100
| 2 | 100 | Q0:04:10 | 13.66 | 13&6.7 | 0.0100
| 2 | 110 | 00:04:34 | 10.55 | 111.2 | 0.0100
I 2 | 120 | 00:04:57 | 12.34 | 152.2 | 0.0100

llustracion 27 - Entrenamiento Resnet

Al comparar los resultados de la red resnet, con la de la red Yolov2, se puede notar que los
tiempos son mayores, y se observa como el mini-batch Loss tiene picos de gran tamaiio, desde
los 58.4 hasta 317.9, sabiendo que es el inicio del entrenamiento, el entrenamiento deberia ser
descendente, pero al ver que oscilaba tanto y no se estabilizaba ni se acercaba al 0, se entiende
que no va a mostrar resultados, se realizd la prueba con una imagen de dentro de la red
entrenada como en el caso anterior.
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Pero en esta situacion, no se lograba reconocer una imagen que ya se ha entrenado, por lo
que se desecho la red neuronal resnet.

Al obtener resultados no deseados en los dos entrenamientos de redes neuronales
anteriores, se aposto por una red y un detector mas simple, el cual no es necesario un
entrenamiento tan grande.

ACF Object Detector Training

The training will take 4 stages, The model size is 18x42.

Sample positive examples(~100% Completed)

Compute approximation coefficients...Completed.

Compute aggregated channel features...Completed,

Stage 1:

Sample negative examples(~100% Completed)

Compute aggregated channel features...Completed.

Train classifier with 371 positive examples and 1855 negative examples...Completed.
The trained classifier has 256 weak learners.

Stage 2:

Sample negative examples(~100% Completed)

Found 1855 new negative examples for training.

Compute aggregated channel features...Completed.

Train classifier with 371 positive examples and 1855 negative examples...Compleced.
The trained classifier has 512 weak learners.

Stage 3:

Sample negative examples (~100% Compleced)

Found 1855 new negative examples for training.

Compute aggregated channel features...Completed.

Train classifier with 371 positive examples and 1855 negative examples...Completed.
The trained classifier has 1024 weak learners.

Stage 4:

Sample negative examples(~100% Completed)

found 1855 new negative examples for training.

Compute aggregated channel feacures...Completed.

Train classifier with 371 positive examples and 1855 negative examples...Completed.
The trained classifier has 2048 weak learners.

ACE cobject detector training is completed. Elapsed time is 271.8592 seconds.

llustracion 28 - Entrenamiento ACF Detector

En este caso, el entrenamiento es diferente, ya que las Unicas variables para este tipo de
entrenamientos son las imagenes etiquetadas y la segunda incdgnita se puede elegir entre
quitar los falsos positivos o escoger los casos positivos, los que carecen de errores. Por lo
general, se suele escoger la primera opcion, pero, al hacer varias pruebas con las diferentes
opciones, se dieron mejor resultados con la eleccién de escoger los casos positivos.
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llustracion 29 — Resultados ACF Detector interno

Para comprobar que el detector entrenado obtiene buenos resultados, se hizo la misma
prueba que en los casos anteriores, se escogié una imagen interna a la red entrenada para ver
cémo se comportaba, y se observa que los resultados son los esperados, consigue detectar los
objetos internos a la red. Al conseguir esto, el proceso que se siguid es el mismo, probar que el
detector funciona para imdgenes externas de la red.

En los ejemplos externos de la red se van a utilizar imagenes a distintas alturas para ver el
comportamiento de este, en este caso, se ha utilizado la imagen que esta a 2,5 metros de
distancias horizontal y a una altura de 0 metros, se ha recogido la imagen con el dron a la altura
minima posible. La altura va a ir cambiando en las imagenes ya que el dron va a tener que
detectar los objetos a una distancia elevada. Por ello se haran pruebas desde los 0 metros hasta
los 7 metros teniendo la distancia horizontal sin variar.
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lustracion 30 - Resultados ACF Detector 2 metros

Como se puede observar en la imagen, el detector funciona en imagenes externas a la red
entrenada. En esta ocasién se ha escogido la imagen a 2 metros de altura ya que como se ha
observado anteriormente, la imagen de prueba a 0 metros de altura no consigue tener
resultados satisfactorios, sin conseguir detectar el objeto.
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llustracion 31 - Resultados ACF Detector 4 metros

Al tener resultados positivos en la imagen a 2 metros de altura, se hizo la prueba de seguir
aumentando la altura, en esta ocasién, se hizo la prueba con una foto a 4 metros de altura,
viendo que, a pesar de aumentar la distancia, el detector sigue funcionando, aunque también
se puede observar que, al aumentar la altura, ya no detecta toda la botella, si no la parte mas
relevante de la misma, dejando sin detectar la tapa de la botella.
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llustracion 32 - Resultados ACF Detector 5 metros

Por un error que se generd al entrenar la red neuronal RCNN el cual se explicara mas
adelante, se hizo un segundo etiquetado de imagenes y se volvid a pasar por el entrenamiento,
para ver si con el cambio en la base de datos, se podian mejorar los resultados. Pero, como
podemos observar en la imagen, detecta el objeto dos veces, tiene dos etiquetas sobrepuestas.
Esto supone que se retire el cambio en el recuadrado y restaurar el antiguo con el que se
consiguieron resultados mas limpios, ya que el detector funciona ya que detecta el objeto, pero
al tener ese pequefio error, se decidid desestimar el nuevo etiquetado y mantener el antiguo.
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llustracion 33 — Resultados ACF Detector 7 metros

Por dltimo, se hizo la prueba a 7 metros de altura, el detector funciona de manera correcta,
pero, como se ha dicho anteriormente, se pierde detalle a la hora de realizar el etiquetado,
ademas, al subir tanto de altura, no se puede apreciar lo que sale en la etiqueta, da igual si sale
un porcentaje o una palabra. Esta casuistica es algo a tener en cuenta a futuro, ya que, si se
quieren detectar varios objetos diferentes, se tendra que realizar por colores o realizando un
recorte de la imagen y aplicandole zoom para poder reconocer que se estd detectando.

Anteriormente se ha explicado el proceso de dos entrenamientos diferentes, el primero, ya
se ha visualizado y otro que necesita un detector preentrenado y una red neuronal con el fin de
obtener un detector mas potente y fiable. En este caso, se va a utilizar la red RCNN, otro
entrenamiento elegido por su rapidez y su fiabilidad al ser una estructura mas estable.

A la hora de realizar el entrenamiento de esta red, aparecieron varios problemas. Ya que, al
intentar entrenar, se obtenia un error y un warning, por falta de capacidad y de espacio en la
GPU. Este error no se habia localizado en las redes anteriores por lo que se investigd a que se
debe la imposibilidad de realizar este entrenamiento. Se realizaron varios intentos cambiando
tanto el tipo de entrenamiento (cambiar de entrenar con GPU a entrenar con CPU arriesgando
la velocidad de aprendizaje de la red) y el propio cddigo. Hasta que se revisé la estructura de la
red neuronal RCNN y se descubrié que el error se debe a que las imagenes tenian distintas
dimensiones. Al tener una base de datos grande y tomar las imdgenes diferentes dias con
diferentes calidades, se tuvo que realizar el dimensionado de las imagenes para volver a realizar
el etiquetado y su posterior entrenamiento.
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| 100 | 25400 | 01:05:54 | 0.2590 | 92.97% | 0.75 | 0.0010 |
| 100 | 25410 | 01:05:56 | 0.0319 | 99.22% | 0.74 | 0.0010 |
| 100 | 25420 | 01:05:57 | 0.3840 | g9.84% | 1.03 | 0.0010 |
| 100 | 25430 | 01:05:55 | 0.1501 | 95.31% | Q.80 | 0.0010 |
| 100 | 25440 | 01:06:00 | 0.2886 | 92.19% | 0.78 | 0.0010 |
| 100 | 25450 | 01:06:02 | 0.0455 | 99,22% | 1.39 | 0.0010 |
| 100 | 25460 | 01:06:03 | 0.2380 | 57.66% | 1.17 | 0.0010 |
| 100 | 25470 | 01:06:05 | 0.1740 | 96.09% | 1.08 | 0.0010 |
| 100 | 25480 | 01:06:06 | 0.4335 | 85.94% | 0.90 | 0.0010 |
| 100 | 25450 | 01:06:08 | 0.2082 | 93.75% | 0.73 | 0.0010 |
| 100 | 25500 | 01:06:09 | 0.2243 | 93.75% | 0.75 | 0.0010 |
| |
Training finished: Max epochs completed.

llustracion 34 - Resultados RCNN

Como se ha observado en ocasiones anteriores de entrenamiento de redes mas complejos,
se han propuesto unas opciones para reconocer el entrenamiento que se realiza. En esta
ocasién, se ha afiadido una nueva columna con el fin de conocer el porcentaje de aprendizaje
de nuestrared, llegando a valores de 99%, aunque se ven mini. Se estan utilizando redes rapidas,
y en la tercera columna, se tienen los tiempos de esta red. Unos tiempos mayores a los demas
entrenamientos, para poder ver la diferencia en el tiempo de entrenamientos en cuanto a
resultados. Como se ha comentado anteriormente, la parte importante en los entrenamientos
es la columna del mini-bacth los, en este caso, la penultima columna, en la que se pueden
observar valores inferiores a 1, teniendo picos mas pequefios, por lo que es un entrenamiento
a tener en cuenta.
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llustracion 35 - RCNN Detector 1 metro

En los resultados de las redes anteriores, se han utilizado imagenes internas a la red para
comprobar si el entrenamiento de esta ha sido sdlido y fiable, pero en esta situacion al
comprobar los resultados, y ver que el entrenamiento es sélido y con un detector fiable. Al
comprobar el detector en las imagenes externas a la red, se observa que solo se detecta la
imagen a 1 metro de altura. En la etiqueta del objeto, viene el porcentaje de acierto de la red,
pero en este caso, sucede como en los resultados anteriores, al influir las alturas, influye en la
deteccidn, no se aprecia el porcentaje de la etiqueta y Unicamente se detecta la mitad del objeto.

En este proyecto se han entrenado 4 redes neuronales distintas, para comprobar cual es la
que aporta mejores resultados. Tras ver el comportamiento de todas ellas, se ha decidido
escoger la red neuronal mas rdpida y sencilla, ya que ha otorgado los mejores resultados,
consiguiendo detectar 4 imagenes a diferentes alturas de 5 externas a la red se obtuvo como
fallo la imagen a una altura de 0 metros. Las redes yolov2 y resnet, no nos otorgaron validos, la
primera no consiguid detectar ninguna de las imdgenes externas a la red, mientras que la
segunda, no fue capaz ni de detectar imagenes internas a la red. Por ultimo, la red RCNN en la
cual se cambid la base de datos de las imagenes y solo se obtuvo el resultado de 1 imagen de 5
externas a la red por lo que se decidid explicar el procedimiento de las dos redes de las que se
obtuvieron resultados.
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6. Estudio de Viabilidad

Durante el transcurso del proyecto, se han mencionado varios utensilios para el desarrollo
de este, en especial, los mencionados en el apartado 3. Por lo que, al ser un proyecto de
investigacion los costes asociados al proyecto para saber la inversiéon del proyecto son los
relacionados con las licencias empleadas y con los costes horarios.

Gasto Detalle Importe

Remuneracién Ingeniero Junior 7.000 €
200 horas a 35€/h

Coste licencia software 3.500 €

Deep Learning toolbox -
Computer Vision toolbox -
Image processing toolbox -
Statistic and machine learning toolbox -

GPU Coder -
Coste hardware 1.089 €
Coste licencia dron 2.000 €
Coste dron 1.500 €
Permiso vuelo 500 €
TOTAL 15.589 €

llustracion 36 - Tabla Importe Total

Como se puede observar en la tabla, los primeros costes del proyecto a los que se hacen
mencidn son los costes del trabajador, las horas totales invertidas en desarrollar el programay
el procedimiento, en este caso, la duracién de la programacién es de dos meses, alrededor de
200 horas multiplicado por el valor por hora de un Ingeniero especializado en este software. En
Espafia, el sueldo por hora para este puesto es de 35 € la hora, por lo que, multiplicando las
horas por el sueldo a la hora, se saca un coste de 7.000€.

Los costos de la licencia del software, como se ha mencionado a lo largo del proyecto, la
aplicacion utilizada para el desarrollo del proyecto es Matlab. En este caso, se ha utilizado la
version estudiante/académica, una version utilizada para la investigacidén dentro de los centros
por lo que el coste es menor. Al ser una de las finalidades de este proyecto ensefiar a utilizar las
redes neuronales en Matlab, se han incluido los costes para su uso comercial o de una
organizacidn externa a la educacion. En este caso, se vislumbraban dos opciones. La primera
opciodn incluia en la licencia todos los productos que otorga MathWorks, incluyendo Matlab y
Simulink, lo cual tiene un coste anual de 3.500%€ la licencia individual, una licencia pensada para
startups. Y la segunda opcidn, al conocer las toolbox necesarias para la realizacién del proyecto,
se ha creado un presupuesto Unicamente incluyendo los productos necesarios para la
realizacion de este proyecto lo que supone un coste de 2.300€.
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En esta ocasion se ha escogido la primera opcién ya que, al ser una licencia anual, se va a
poder aprovechar mas la licencia completa. Ya que, al terminar el proyecto, se puede seguir
utilizando el software con distintas toolbox en caso de querer empezar un proyecto diferente.
En cambio, al tener Unicamente las partes de la licencia necesarias para este proyecto, al
terminarlo, se cerrarian las puertas a proyectos diferentes. Por lo que se ha decidido que, a
pesar de tener un precio elevado, a futuro, comprar la licencia completa es mas rentable.

Una vez se ha explicado los costes del software, se ha de estimar los costes del hardware
que se ha utilizado. Estos costes incluyen el propio ordenador sobremesa, contando la CPU y la
tarjeta grafica y los periféricos, referidos al monitor, el teclado y el ratén. El importe del
hardware equivale a 1.089€ en el momento de su compra. A futuro comprar estos elementos
sera mas asequible o por el mismo precio tener un ordenador mas potente.

En este proyecto se ha utilizado un dron para la toma de imagenes y con el fin de utilizar el
programa para automatizar la deteccién de objetos en tiempo real. Como se ha comentado
anteriormente, este proyecto se ha realizado con la empresa IBTICAE por lo que se ha usado un
dron fabricado por ellos valorado en 1.500€. Una vez se tiene el importe del dron, es necesario
contar con licencia de vuelo, y un permiso de vuelo. Esto es necesario debido a la normativa de
drones en Espafia ya que se ha empezado a aplicar los Reglamentos Europeos y si el dron pesa
mas de 250 gramos es necesario tanto el permiso de vuelo como la licencia de piloto de dron.
Esto influye en los costes del proyecto, aumentando el importe por la licencia 2.000€ y por el
permiso de vuelo 500€.

El coste final de este proyecto de investigacion sobre la deteccién de objetos utilizando un
dron, se ha explicado a lo largo de este punto obteniendo varios valores, si se suman dichos
resultados, se obtiene un importe total de 15.589€.
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7. Geolocalizacion

La ultima parte de este proyecto es la investigacion de la geolocalizacién de los objetos los
cuales se han detectado anteriormente y conocer su posicidn exacta en el mapa, con sus
coordenadas.

Esta parte es la mds complicada, ya que en el software que se ha utilizado no hay ninguna
aplicaciéon ni ninglin comando especifico, y no constan estudios sobre lo mismo ni investigacion
por lo que este apartado se quedé como punto de mejora y de investigacion.

Para poder lograr la localizacién de un objeto en 3 dimensiones a través de una foto cuya
salida es en 2 dimensiones, se han investigado varias formas de realizar la geolocalizacidn tanto
utilizando el software o utilizando otros métodos.

El primer método que se investigd es a través del Teorema de Pitdgoras. Para ello se pondria
la cdmara en la esquina superior izquierda, el objeto se situard en el final de la hipotenusa, y el
angulo de 902 se formara con el suelo. El drone cuenta con un sistema de GPS el cual se facilita
su ubicacidn exacta, con ese dato y con la implementacion de un sensor de distancias,
apuntando hacia el final de la hipotenusa, en donde se encontraria el objeto, se tendria la
posicidn exacta del objeto. Para ello, se usaria el dato de la distancia dado por el sensor como si
fuese la hipotenusa y el cateto opuesto (el cateto vertical), viene dado con la altura a la que esta
el dron, ya que el objeto estara situado a la altura del suelo. Por lo que aplicando el Teorema de
Pitagoras se sacaria el dato del cateto contiguo (el cateto horizontal). Una vez se han obtenido
estos dos datos, se sumaria el dato calculado del cateto contiguo a la ubicacidn del drone y se
restaria el dato del cateto contiguo a la ubicacidn, y se obtendria la ubicacidn del objeto
detectado [31].

hipotenusa

cateto

90°

=

llustracion 37 - Teorema de Pitdgoras

cateto

En este caso, también se considerd la opcidén de mantener el dron justo encima del objeto
detectado, y la cdmara apuntando directamente hacia abajo en perpendicular al dron. Con esta
posicidn, se puede obtener la informacidn de la ubicacion del objeto con respecto del dron ya
que Unicamente habria que restar la altura a la que se encuentra el dron y se obtendria la
ubicacién del objeto gracias a conocer la posicidn del dron a través del GPS.
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La problematica que se encontré con este modelo es que la cdmara no se va a estar quieta
en una misma posicién ya que con el movimiento del drone se puede mover o incluso si se utiliza
una cadmara que se mueve 1802 por ejemplo, este sistema se rechazaria, por lo que solo se podria
utilizar para un entorno ideal.

Otra manera de realizar la ubicacion de los objetos es la conversion de datos. Las imagenes
se miden en pixeles mientras que en un mapa se miden en coordenadas. Este suceso genera que
el objeto que se detecta a través de las redes neuronales interno en la imagen aporta su
ubicacién en pixeles. Pero se necesita su ubicacidon en coordenadas, para ello, al tener dos
variables diferentes, se va a tener que aplicar un proceso de conversidn mediante la
combinacion de metadatos geoespaciales con imagenes.

Para poder conseguir esta conversién de datos, se necesita registrar una zona de vuelo en
la que el drone se mueva siguiendo una ruta, para que el GPS registre la informacion del vuelo
y poder comenzar con la conversion de los pixeles a coordenadas de latitud y longitud. Es
importante que se mencione que la recogida de la ruta, el dron tiene que estar a 902 con el suelo
en todo momento, y la cdmara mirando hacia abajo cumpliendo el dangulo mencionado
anteriormente para que se pueda obtener una informacién mdas completa y fiable [17].

Para el proceso de conversién son necesarias tres variables que se van a extraer del registro
del vuelo, estas son: las coordenadas del drone, la altitud a la que estd en todo momento el
droney la ruta que sigue el drone con su brujula para saber la orientacion de este. El ultimo dato
a conocer es el giro de la cdmara, en este caso al ser una parte de investigaciéon con la empresa
IBTICAE, la cual cuenta con un dron cuya camara llega a girar 602 se va a utilizar ese dato [17].

antude

, beanng

/

llustracion 38 - Conversion de pixeles a coordinadas
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A través de los registros del vuelo se puede obtener los datos de la altitud, es una variable
gue, a expensas de tener un GPS, se puede obtener a través de la seial de un sensor, midiendo
continuamente el terreno por el que pasa el dron. La variable FOV, es el punto de vista de la
camara que se va a utilizar y el rango de esta. Si se multiplica la altitud medida por la tangente
del angulo de la cdmara, se obtiene la distancia existente entre las dos esquinas de la imagen
que se va a utilizar para la conversién. El ultimo calculo necesario es conseguir la relacién de
aspecto, se refiere a la relacion entre la altura y el ancho de la imagen medida, por lo que se va
a realizar el arco tangente de la divisidn entre la altura y la anchura [17].

Una vez se llega a este punto, se necesita utilizar el método destino para calcular todos los
puntos del GPS, desde las esquinas para que se pueda utilizar la mayor informacion posible y se
utilice la mayor fiabilidad posible. La medida siempre se va a comenzar desde el centro, justo
debajo del dron como se observa en la imagen, y lo que se va a realizar es recorrer la recta
distancia desde el punto central hasta una de las esquinas utilizando un direccionamiento para
gue se pueda reconocer en qué punto se encuentra el objetoy el reconocimiento. Con este paso,
se puede conseguir convertir cualquier punto de la imagen en un punto del GPS, utilizando los
calculos de la distancia y el dngulo al que va a estar la cdmara orientada [17].

En el caso de este proyecto, se propone tener la cdmara quieta, pero al igual que se
comentaba en el caso anterior, siendo un dron, es muy costoso el conseguir que mantenga un
rumbo estable, por lo que la mayoria de las cdmaras tienen varios angulos de inclinacién. Si se
consiguiera esa estabilidad esta opcidn es la mas fiable, pero sila cdmara va a estar en constante
movimiento, al programa habria que afiadirle una opcién de indicar el dngulo al que estd la
camara en todo momento y tome todos los detalles en tiempo real para que al poder detectar
y geolocalizar el objeto se consiga el menor error posible.
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8. Conclusiones

La realizacion del presente proyecto ha desembocado en una serie de conclusiones que
podrian ser un buen punto de partida para futuros desarrollos. A continuacién, pasamos a
describir algunas de las mismas:

» Se ha creado una aplicacién basada en un entorno de programacion abierto para la
automatizacidn del proceso de deteccion de objetos en imdgenes mediante algoritmos
de visién artificial.

» A la hora de realizar el etiqguetado de imagenes, cada red neuronal tiene un
comportamiento diferente, siendo unas redes mas tolerantes que otras. Al encontrar el
error de las imdgenes se determind que antes de comenzar cualquier tipo de
manipulaciéon de imagenes antes hay que redimensionarlas para que no vuelva a
aparecer este tipo de errores/ warnings en la programacion.

> Para este trabajo se han utilizado una Base de Datos de 1400 imagenes, un nimero de
fotos suficiente para poder entrenar cualquier red neuronal sin ninguiin problema, pero
hay que tener en cuenta que cuantas mds imdgenes se utilicen mayor estabilidad y
solidez tendrd la estructura que se entrene y mas fiabilidad a la hora de obtener
resultados.

» Tras la realizacidn de pruebas con distintas redes, seglin su estructura se van a tener
diferentes resultados. Los resultados mds notables se han dado utilizando el
entrenamiento mas simple, el ACF detector. El cual se ha impuesto consiguiendo
detectar imagenes tanto internas como externas a la red con un 83% de acierto. La otra
red con la que se han obtenido resultados es la RCNN, la cual ha obtenido un 17% de
acierto, por lo que la red mds simple ha sido la que mejores resultados ha obtenido.

> Al utilizar un dron para la toma de imagenes, las alturas y distancias van a variar, por lo
que es una variable a tener en cuenta a la hora de la geolocalizacién. No se va a tener
un sistema ideal por lo que se va a tener que utilizar el método de conversiéon de datos,
transformando los pixeles a coordenada para poder llevar a cabo la localizacién de los
objetos detectados.

Para concluir, hay que mencionar que la investigacidén iniciada en este proyecto resulta muy
prometedora y util para labores medioambientales faltaria seguir con la parte de
implementaciéon en el hardware enmarcado en el dron para conseguir la deteccidn en tiempo
real.
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